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Pouzité znaceni a zkratky

N mnoZina pfirozenych &isel,

R mnoZina redlnych Cisel,

vektory (tenzory 1.fadu) zna¢ime pomoci malych pismen
a,dx, by, by, x, Y, atd.,

matice (tenzory 2.fadu) zna¢ime pomoci velkych pismen
A,B,C, X, Y, atd.,

tenzory tfettho a vy$siho fddu (dédle uZ jen tenzory) znac¢ime pomoci velkych pismen psanych kaligraficky
A, B,C, P, T, atd.

Matice a vektory

Znaceni Vyznam

A e R redlnd matice o rozmérech n X m, s prvky
A(i, j) €R,

A(i,)) e R™ i-ty Fddek matice A € R™"*"2,

A, j) e R™ j-ty sloupec matice A € R™">*"2,

AT transpozice matice A,

rank(A) hodnost matice A definovand jako pocet line-
arné nezdavislych fadku, resp. sloupcti matice
A7

llxll = (3 xz)% 1 Euklidovsk4 norma vektoru,

lAllF = (2 2 AG, RE Frobeniova norma matice,

1x e RX vektor ze samych 1 o rozméru K x 1,

Ix jednotkova matice o rozmérech K X K,

{A}ich, kde A; € RI¥ matice [A[,A,, ..., A,] € RV,

Tenzory

Znaceni Vyznam

A, j k1) eR (i, j, k, 1) - ty prvek tenzoru A,

vec(A) € Rmmnn vektorizace tenzoru A € RM*mXn3xns
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Uvod

Jednim z moznych piistupi k feSeni problémi umélé inteligence jsou neuronové sité. Umélé neuro-
nové sité maji za vzor odpovidajici struktury biologickych neuronovych siti a jsou v pocitacich uchové-
vany pomoci parametrt a vztahd téchto parametri.

S potfebou zpracovavat neuronovymi sitémi ¢im dél tim vétsi mnozZstvi dat roste i potfeba uchovavat
stdle rostouci mnoZstvi parametrd, coZ narazi na hardwareova omezeni. V ramci této prace bychom se
radi zaméfili na vyuziti kanonického rozkladu tenzorii pti vyvoji metod vedoucim k tspordm parametrii
potfebnych k uchovavani neuronovych siti.

V konvolu¢nich neuronovych sitich vétSinu parametra tvoii vahy konvolucnich vrstev. Tyto vahy by-
vaji Casto reprezentovany jako Ctyf-dimenziondlni objekt, tenzor ¢tvrtého fadu. Jednim ze zpdsobu, jak
usetfit ndroky na pamét’, je vyuziti kanonického rozkladu tenzort, kterym jsme se jiz zabyvali v baka-
larské praci. Konkrétnéji budeme konvoluéni vrstvy siti nahrazovat vétSim mnoZstvim mensich vrstev.
Tento pfistup si ddvé za cil nalezeni optimdlni rovnovdhy mezi dsporami paméti a UspéSnosti sité.

Text prace je strukturovany nasledujicim zptisobem. Po kratkém dvodu do terminologie operaci s ten-
zory prichaz{ kapitola vymezujici pojmy neuronovych siti a konvolucnich neuronovych siti. Nasleduje
kapitola davajici do souvislosti konvolucni neuronové sit€ a kanonicky rozklad tenzort. Na jednotliva
konvolu¢ni jadra je nahliZeno jako na tenzory ctvrtého fadu a jsou nahrazovana kanonickymi rozklady,
¢imz dochazi k usporfe parametrii. Popis a vysledky prvnich experimentd s neuronovymi sit€émi jsou
uvedeny ve tfeti kapitole. V této kapitole pracujeme s relativné malymi sitémi a vysledky slouzi jako
motivace pro aplikaci v redln& pouZivanych sitich Res-Net a VGG. Ctvrtd kapitola popisuje tzv. sensiti-
vitu kanonického rozkladu a zdroven ¢tenafe seznamuje s algoritmem uzptsobenym k hledani rozkladi
s nizkou hodnotou tohoto parametru. Tento algoritmus se pozd¢ji ukdze byt jako velice podstatny. K
hlavnim experimentiim této diplomové prace se dostivame v paté kapitole. Na piikladu dvou jiz vyse
zminovanych konvolu¢nich neuronovych siti byla provedena ndhrada jejich konvolu¢nich vrstev, ¢imZ
vznikly nové sit€ s niz§im poctem parametrii. K rozkladu jednotlivych konvolucnich jader byly pouZzity
rozdilné rozkladové algoritmy a vysledky byly nadsledn€ srovnany.

12



Kapitola 1

Uvod do kanonického rozkladu tenzoru

Definice matice

Matice bude v tomto textu pfedstavovat dvojrozmérné pole prvki z té€lesa. V této praci si vysta¢ime
s télesem R. Necht’ médme matici M € R™/ kde I, J € N. M miizeme zapsat jako

M1,1) M@A,2) ... M(1,J)
M2,1) M2,2) ... MQ2,J)
M(}, 1) M(},Z) M(}, J)

Khatri-Rao produkt

Necht’ A € R"*" B € R"™*"_ Khatri-Rao produkt je definovan timto zpisobem

A(l,D)B(, 1)  A(1,2)B(:,2) ... A(l,n3)B(:,n3)
A2, DB, 1)  AQR,2)B(:,2) ... AQ2,n3)B(,n3)
AOB= . . ] i c RnanXn3 )
A(ni, DB(, 1) A(ni,2)B(,2) ... A(nmi,n3)B(:, n3)
Hadamarduv produkt
Necht' A, B € R"*™2_ potom Hadamarddv produkt ma tvar
A(l,DB(1,1)  A(1,2)B(1,2) ... A(l,m)B(1,ny)
A2, 1)B2,1) A2,2)B2,2) ... AQ2,m)B(2,ny)
A * B = ) ] ) ] c RHIXHZ .
A(ni, )B(ny, 1) A(n1,2)B(ny,2) ... A(ni,n2)B(ni,ny)

Definice tenzoru

Pod pojmem tenzor rozumime zobecnéni pojmu matice, tj. jednd se o vicerozmérné pole prvkd z
télesa. Necht mdme tenzor 7-, ktery mizeme matematicky zapsat jako 7~ € RI>2XxIv kde N € N a
Ii,L,...,Iy €N,

13



KAPITOLA 1. UVOD DO KANONICKEHO ROZKLADU TENZORU 14

Rad tenzoru

Méjme N e Nal, I,...,Iy € N anecht
7—- c RIIXIZX“'XIN'

Potom N nazyvame fddem tenzoru 7 .

Poznamka
Ve vétsiné piipadu si v této praci vystacime s tenzory do Ctvrtého fadu, tj.

T c Rll XIhXI3X1y

Tenzor hodnosti 1

Necht’ mdme tenzor 7~ € R/¥2%XIv ¥4du N. Tenzor 7~ m4 hodnost 1 pravé tehdy, kdyz existuji vektory
u' e RN u? e R, ... ul € RV tak, 7e kaZdy element tenzoru 7 lze vyjadiit ndsledujicim zptisobem

N
T (X1, X0, ..., XN) = l_lu”(xn) kde x,e{l,....I,} VYnell,...,N).

n=1

Hodnost tenzoru

Hodnost tenzoru 7~ € RI>*2%XI¥ je minimdln{ pocet tenzord hodnosti 1 potfebnych k zapsani viech
prvki tenzoru 7~ pomoci nésledujici sumace

R N
T, ow) = [ [ UG ). (1.1)
r=1

n=1

Hodnost tenzoru zna¢ime rank(7") = R.

Matrizace tenzoru

Méjme tenzor 7~ o rozmérech I} X I, X ... X Iy. Matrizaci tenzoru 7 podle n-té dimenze vznikne
matice o rozmérech I, X(I1-Ip-...-Iy_1-Iy41-. . .-In), kterou budeme znacit 7. Pivodni (i1, iz, . . ., in)-ty
prvek tenzoru 7 je v matrizovaném tenzoru 7, na pozici (i, j), kde

N k-1
j:1+Z(ik—1)Jk a szl_[lm.
m=1

k=1 =
k#n m#n

Tuto konvenci matrizace tenzoru jsme pievzali z [1].
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Kanonicky rozklad tenzoru

Necht’ mame tenzor 7~ N-tého fadu o hodnosti R. Potom matice

U'=[U'¢,1),U'G,2),....U'(;,R)] e R,
U? = [U°C, 1), U%;,2),..., U, R)] € R,

UN = [UNG, D), UN(:,2§, ..., UM, R)] € RIVXR

z predeslé definice (1.1) nazyvame faktorové matice a [[U', U2, ..., U"]] znali kanonicky rozklad.
V nékterych piipadech budeme namisto ndzvu kanonicky rozklad pouZivat jen zkratku CP rozklad z
anglického canonical polyadic decomposition.

Pro tenzory ¢tvrtého fddu budeme kanonicky rozklad znacit 7 = [[A, B, C, D]].

Poznamka

Miizeme si v§imnout, Ze pokud by se ndm podafilo najit presny kanonicky rozklad napiiklad tenzoru
7 = [[A, B,C, D]], tak namisto pavodnich ;151314 parametri ndm k udrZeni tenzoru v paméti staci
pouze (I; + I, + I3 + I4)R hodnot. Toto je jedna z vyhod kanonického rozkladu, kterou budeme v préci
dale vyuZivat.

Algoritmy hledani kanonickych rozklada

Tenzorova algebra m4 mnoho podobného s maticovou algebrou, ale zaroveni nékolik podstatnych
rozdild. Zatimco pro hleddni hodnosti matice existuje deterministicky algoritmus o kone¢ném poctu
krokd, tak problém hledani hodnosti tenzoru fadu tfi a vice je NP-sloZitd dloha [10]. Od toho se také
odviji fakt, Ze pfi hledani kanonického rozkladu se ¢asto musime spokojit jen s jeho aproximaci. Hledan{
rozkladu miizeme popsat pomoci vicerozmérné icelové funkce, na kterou pouzijeme néktery z k tomu
vyvinutych optimaliza¢nich alogoritmt. Algoritmy iterativné hledaji minima dcelovych funkci, bohuzel
ale neumi zarucit, Ze se bude jednat o minima globdlni a je proto tfeba rozkladové algoritmy poustét
vicekrat s riiznymi inicializacemi. NejCastéji pouzivané algoritmy byly popsany v bakalaiské praci [11],
kde byly shrnuty i jednotlivé vlastnosti na prikladech tenzorti maticového nasobeni a tenzori nasoben{
polynomi.



Kapitola 2

Neuronoveé site

V této kapitole Ctenare uvedeme do tématiky neuronovych siti a zavedeme zakladni nazvoslovi, které
budeme déle v textu pouzivat. Ndzvoslovi bylo pievzato z [2] a [3]. Zaroveini by kapitola méla slouZit jako
motivace pro studium komprese konvolu¢nich vrstev neuronovych siti za pomoci kanonického rozkladu.

2.1 Neuronové sité

Uméla neuronova sit’ je matematicky vypocetni model, ktery se snazi chovanim pfipodobnit biolo-
gickym strukturdm. Obor umélych neuronovych siti zapocala prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse
v roce 1943, ve které vytvofili jednoduchy model zdkladniho kamene neuronové soustavy - neuronu [8].
V jejich piipad€ vSak parametry neuronu nabyvaly jen hodnot z mnoZiny {-1,0,1} a k zobecnéni doslo az
v roce 1957 Frankem Rosenblattem, ktery zavedl pojem perceptron. S vyuZzitim perceptronu Rosenblatt
popsal prvni algoritmy urcené k rozpoznavani objekt. Navic se Franku Rosenblattovi spole¢né s Charle-
sem Wightmanem podafilo sestrojit prvni pocita¢ aplikujici jednoduchou neuronovou sit’ k rozpozndvani
obrazcu. Pocita nesl ndazev Mark I Perceptron a jako vstup pro rozpoznavani slouzila svételnd tabule.
Svételna tabule byla snimdna polem 20 X 20 fotovodici, které slouzily jako celkem 400 vstupnich bodil
neuronové site.

Dalsi prilom v oboru umélych neuronovych siti pfisel az v roce 1986, kdy byl publikovdn do dnes
pouZzivany algoritmus pro uceni vicevrstvych neuronovych siti, tzv. algoritmus zpétného uceni neboli
backpropagation algorithm. Algoritmus zpétného uceni spole¢né s vyvojem pocitacii nastartoval zdjem
o dalsi vyzkum v tomto odvétvi. V dne$ni dobé neuronové sité nabyly na popularité a jejich vyzkum vedl
predevsim v oboru rozpozndvani obrazu k mnoha pfrelomovym aplikacim. Jako napfiklad jiZ v roce 1989
uspésnd implementace konvolu¢ni neuronové sité k rozpoznavani psanych ¢islic na poStovnich dopisech
[7] apod.

2.1.1 Matematicky popis

Vstupni vrstva: Vstupni vrstva je jedno ¢i vicerozmérné pole redlnych ¢isel modelujici vstupni infor-
mace daného problému. V piipadé dloh rozpozndvani obrazu se jednd o dvourozmérnou matici pro Cer-
nobily obraz a o tenzor tfetitho fadu pro obraz barevny.

Skryta vrstva: Ve skryté vrstvé jsou provadény nelinedrni transformace vstupnich dat. Sklada se z raz-
nych struktur perceptrond a spojeni mezi nimi.

16



KAPITOLA 2. NEURONOVE SITE 17

Input layer ;| Hidden layers i Output layer

Tnput 1 J/AW“‘M

| \\‘q’.%v.\".
00 oo g Ry
' "‘" "' Outputn

N

Obrazek 2.1: Grafické zobrazeni obecné neuronové sité [23].

Perceptron: Po vzoru neurond v biologickych neuronovych sitich, je perceptron zakladni vypocetni
uzel umélé neuronové sité. Obecné ma perceptron N redlnych vstupt.

Necht mame na vstupu perceptronu redlny vektor x = (xi, x2,...,xy) € RV, Jednotlivé vstupy -
prvky vektoru x, jsou perceptronem ohodnoceny tzv. vahami, které oznacime jako vektor
w = (wy,ws,...,wy) € RY. K ohodnocenym vstupim byva ¢asto navic piiitin prdh, obvykle nazy-
vany bias. Vystupni hodnotu daného perceptronu modeluje aktivacni funkce. Perceptron je jednoznacné
uréeny vahami, prahem a aktivaéni funkci. Jako piiklad uvedeme vypocet vystupu i-t€ho perceptronu v

J-té vrstvé
N

Yij = f(z Xlhp + b] = f(x'w + b).

n=1

Poznamka

V této praci budeme jako aktivacni funkci pouzivat vyhradné funkci Rectified Linear Units - ReLu,
nebo-li pozitivni st argumentu viz. Obr. 2.2.

Vystupni vrstva: Jednd se o posledni vrstvu neuronové sit€, kterd na zakladé vystupu ze skryté vrstvy
sdéluje vysledek.

2.2 Uceni neuronové sité

Aby neuronové sit€ mohli dspésné fesit poZadované dlohy, musi v prvni fazi dojit ke spradvné adaptaci
jejich parametri. V dlohdch strojového vidéni byvaji pravidla pro volbu hodnot parametrti nejcastéji
urcovdna jiz zminovanym algoritmem zpétného uceni. Zpétné uceni spada do kategorie ucenf s ucitelem,
které vyzaduje dostateCné velkou predem strukturovanou tréninkovou databdzi usporddanych dvojic -
[Vstup do sité, Pozadovany vystup]. Vstup do sité slouzi k vypoctu aktudlniho vystupu, ktery je poté
porovnadvéan s poZadovanym vystupem a jejich rozdil uddvd chybovou funkci [5]. Chybova funkce je
poté minimalizovana podle jednotlivych parametru sité.
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y = ReLU(x)

Obrazek 2.2: Aktivacni funkce ReLu

2.2.1 Problém preuceni sité

V angli¢tiné problém nazyvany overfitting tykajici se spravné volby velikosti neuronové sité. V pfi-
padé, kdyz bychom zvolili nedostate¢ny pocet perceptrond a vrstev neuronové sité, tak by se mohlo stat,
Ze struktura nebude dostatec¢né bohat4 k feSeni poZadovaného problému. V praxi to znamen4, Ze se v pro-
cesu uceni algoritmus zastavi v mélkém lokalnim minimu. Na druhé strané, pokud zvolime sit’ pfehnané
velkou, miiZze dochdzet k takzvanému overfittingu, Cesky také preuceni [4]. Jednd se o jev, kdy sit’ pri-
lisné zobeciiuje tréninkové vzory véetné jejich nepresnosti, tudiZ pro vzory mimo tréninkovou databazi
davéa chybné vysledky.

2.3 Konvolu¢ni neuronové sité

Vhodnym ndastrojem pro feSeni problémi strojového vidéni, konkrétnéji pro problémy rozpoznavani
obrazu, se ukazuji byt konvolucni neuronové sité [9]. Tyto sité oproti béZnym neuronovym sitim navic
obsahuji takzvané konvolucni vrstvy, které provadéji operaci konvoluce urenou konvolucnim jdadrem.
Strukturu konvolu¢ni vrstvy a jeji funkénost predvedeme na konkrétnim piikladu priichodu dat touto
vrstvou.

M¢éjme S vstupti do konvoluéni vrstvy, kde kazdy vstup je matice o rozmérech M x M. Konvolu¢ni
jadro pro kazdy vstupni kanal {1,2,...,S} obsahuje T rtiznych matic o rozmérech N X N. Tyto matice
nazyvame filtry a nebo stejné jako u perceptronu - vdhy. Celkem tedy konvoluéni vrstva § X T filtrd. Na
vystupu budeme mit 7" matic, které vzniknou konvoluci vstupnich matic s jednotlivymi filtry. Matema-
ticky zapsdno, necht’ mame vstupni matice X', X2, ..., X5, které ozna¢ime jako tenzor tiettho fadu

X — [Xl X2 XS] c RMXMXS
Stejné tak zapiSeme vSechny filtry daného konvoluéniho jadra pomoci tenzoru. V tomto pfipadé se jedna

o tenzor Ctvrtého radu
Ae RNxNxS xT
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kde N je rozmér filtru, S pocet vstupnich kandlG a T pocet vystupnich kanald. Konvolucnich vrstev v
konvoluc¢nich neuronovych sitich byva vicero, a proto budeme znacit

X&) vstupni matice do K-té konvoluéni vrstvy,

AK) . tenzor filtrii K-té konvoluénf vrstvy.
Nyni miZzeme zapsat vypocet vystupu z K-té konvolucni vrstvy, tj. vstupu do (K + 1)-ni vrstvy

x+6 y+é S

XKDy =Y > 3 ARG -x+6,j-y+6,50X0G js), @.1)
i=x—0 j=y—o0 s=1

kde 6 = (N — 1)/2. Tenzor filtrG bezné¢ dosahuje velikosti nékolika milionl parametrl a stavd se tim
padem jednim z nejobjemnéjsich objektt konvoluénich neuronovych siti.

dense

128 204

| £

-
13 dense dense]

1000

128 Max 1
Max Max pooling *
pooling pooling

=]
=

2048

Obrazek 2.3: Grafické zobrazeni konvolucni neuronové sité. Zdroj [24]
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Aproximace konvolucniho jadra CP
rozkladem

3.1 Odvozeni

Pfipomenime si vypocet v K-té vrstvé konvolu¢ni neuronové sité.

x+6 y+é6 S

XKDy n= > 3 3 ARG —x+6,j—y+6,5,0X0G, j9). G.D
i=x—0 j=y—6 s=1

Cilem je sniZit poet parametrti potfebnych k popisu tenzoru filtri AX e RVNXSXT 7de se nabizi vy-
uziti CP rozkladu. Ackoliv CP rozklad nemusi dokonale popisovat pivodni tenzor, tak jeho aproximace
by mohla byt dostate¢nd a nemusela by negativné ovlivnit funkénost sité.

Problém nyni popiSeme matematicky. Provedeme nahradu tenzoru filtrd A% jeho kanonickym roz-
kladem o hodnosti R. Mé&jme AKX = [[AX, AT, AS | AT]]. Zapiseme vyjadieni (i, j, s, £)-tého prvku

R
AP = x+06,j—y+6,50= Y AXi—x+61A"(j—y+06,A5(s,NAT(1,r). 3.2)
r=1

Nyni dosadime (3.2) do (3.1) a provedeme tpravy sumaci

R x40 y+o S
XK, y, 1) = ZAT(t, r)[ Z AXGi-x+56, r){ Z AYG—y+6,7) (Z AS (s, X G, j, s)]J] . (33)
r=1

i=x—0 Jj=y—o s=1

K udrZeni kanonického rozkladu v paméti je zapotfebi (2N + S + T)R proménnych, coZ pro vhodnou
volbu hodnosti R miiZe byt vyrazné méné nez N2S T proménnych piivodniho tenzoru.

Dale si miZeme vS§imnout, Ze se pdvodni konvoluce da zapsat pomoci ¢tyf mensich konvoluci. Zave-
deme si pomocné tenzory US, USY, USTX,

S
UG, jir) = ) AS (s, 0X5 G, o), (34
s=1
y+o
U Gy, = ), AYG—y+81U G, jn), (3.5)
J=y=0

20
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x+6
U ey, = D AXG = x+ 8,0 Gy, ), (3.6)
i=x—0
R
XKy, = AT AUS T (x,y, ), (3.7)

r=1
Tim dostdvame teoreticky ndvod, jak rozdélit vypocet z jedné konvoluéni vrstvy do Ctyf hypoteticky
mensich vrstev.

3.2 Experiment s databazi DigiDataset

Prvni experiment této prace byl provadén se zakladni konvolucni neuronovou siti uréenou k roz-
poznavani C¢islic 0 az 9. Jednim cilem experimentu bylo ukdzat, Ze nahradou plivodniho konvolu¢niho
jadra jeho aproximaci nedojde k podstatnému zhorSeni presnosti rozpoznavani sité. Druhym cilem ex-
perimentu bylo odhadnuti vhodnych hodnosti CP rozkladi. Experiment byl provadén ve vyvojovém
prostfedi MATLAB a slouzil jako ivod do préce s t€émito objekty.

3.2.1 Popis CNN

Konvoluéni neuronovou sit’ urenou k rozpozndvani Cislic jsme sestavili tak, jak bylo popsdno v [12].
Sit’ ma celkem 7 vrstev, z toho 3 vrstvy konvolucni. Vstupni vrstva ma rozméry 28 x 28 X 1, tj. pfijima
Cernobilé obrdzky o rozmérech 28 x 28. Trénovdni sité probihalo na databdzi DigiDataset obsaZzené v
knihovné MATLAB Deep Learning Toolbox [13]. Dataset obsahuje 10 000 obrazkd.

T T T T T T T
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Obrazek 3.1: Architektura konvolucni neuronové sité pro rozpozndvdni cisel.
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3.2.2 Implementace

Databaze DigiDataset byla rozdélena do dvou ¢asti. Nahodné vybranych 7 000 obrazki bylo pouzito
pro trénovdni sité a zbytek byl pouZit k ndslednému urceni pfesnosti. Sit’ byla piikazem trainNetwork()
natrénovana na rozpozndvaci piesnost 97, 83%.

Oznacime si jadra konvolucnich vrstev conv_I, conv_2, conv_3 jako Ay, Ay a Ajz. Jadro prvni kon-
voluéni vrstvy A; ma jen malé rozméry 3xX3x1x8 a proto vrstvu nechdme nezménénou. Zamétime se na
konvolu¢ni jadra druhé a tfeti konvolucni vrstvy, kterd nabyvaji podstatné vétsich rozméri. Konkrétnéji
maji konvoluéni jaddra A, a Az rozméry 3 X 3 X8 x 16 a3 x 3 X 16 x 32.

Hlavni ¢ast experimentu spocivala v hledani kanonickych rozkladi téchto dvou tenzorti konvolucnich
jader. Z faktorovych matic jsme sklddali aproximace tenzorti A a Az a t€émi jsme zaméenovali pivodn{
konvolu¢ni jadra. Nésledné jsme vyhodnocovali rozpoznavaci presnost takto vzniklé sité¢. Abychom zis-
kali lepsi predstavu o vhodnych hodnotdch hodnosti CP aproximace, tak jsme experiment provadéli s
veétsim mnozstvim riznych parametri hodnosti R a sledovali jsme zavislost rozpozndvaci presnosti vy-
sledné sité.

K rozkladu tenzort ¢tvrtého fadu jsme pouZili nonlinear least squares algoritmus z knihovny Ten-
sorlab 3.0 [14].

Uvedeme schéma experimentu pro piiklad ndhrady konvoluéniho jadra A,. V pripadé A3 se jednd o
analogicky postup.

1. Zvolime hodnost R a provedeme tfi! rozklady tenzoru vah konvoluéni sité pomoci cpd_nls().

2. Vybereme faktorové matice [[AX,AY, A5 AT]] s nejmensi chybou rozkladu (error). Chybu po&i-
tdme jako
error = ||A — [[AX, AY, A5, AT]]%

3. Aproximaci pivodniho tenzoru Aj slozenou z faktorovych matic AX, AY, AS | AT oznacime Y.
4. Vihy piislu§né konvolu¢ni vrstvy zaménime pfislu$nou aproximaci Y.

5. Napoditdme, jak se zménila pfesnost rozpozndvani na stejné sadé testovacich vzorkd.

3.2.3 Vysledky

Pro tenzor A, jsme za hodnotu hodnosti pro hledani CP rozkladu na pocatku zvolili R = 38. V
dalSich opakovénich jsme hodnost postupné sniZovali. Pro v§echny hodnosti vyssi nez 38 jsou faktorové
matice objemnéjsi neZ pavodni tenzor a tudiZ neni divod se jimi zabyvat. Vysledky jsou shrnuty v grafu
3.2 (a), ze kterého miZeme vidét, Ze vSechny aproximace CP rozkladem s hodnosti vétsi nez 15 udrzely
presnost rozpoznavani sité nad 95%. AZ u hodnoty 15 a nizsi zacala presnost rozpoznavani vyraznéji
klesat. K udrZzeni CP rozkladu tenzoru A, o hodnosti R = 16 je zapotiebi 480 proménnych. K zapsani
ptivodniho tenzoru bylo tfeba celkem 3x3x 8% 16 = 1152 proménnych. Jedna se tedy o tisporu necelych
60% néarokd na pamét’.

V piipadé druhého tenzoru Az jsme zacinali s hodnosti R = 85. I pfi nahrazeni tenzoru jeho CP
aproximaci s hodnosti 26 se tspésnost sité stile drzela nad 95%. Namisto ptivodnich 3x3x16x32 = 4608
proménnych ndm k popisu faktorovych matic o hodnosti 26 staci pouze 1404 proménnych. Jedna se o
usporu 70% naroku na pamét’. Vysledky pfikladame vyobrazeny formou grafu 3.2 (b).

Kompletni vystup tohoto experimentu je k nalezeni v pfiloze A.

1Jeliko? je prvotni inicializace ndhodn a prostor obsahuje velké mnoZstvi lok4lnich minim, tak po&itdame aproximaci t¥ikrat
a poté vybereme tu s nejmensi chybou rozkladu.
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Obrézek 3.2: Grafy zdvislosti pfesnosti na hodnosti R rozkladu

3.3 Experiment se siti AlexNet

Predesly experiment na jednoduché siti pro rozpozndvani ¢isel ukézal, Ze ndhrady konvolu¢nich jader
jejich CP rozkladem by mély vést k vyraznému sniZeni narokti na pamét’. Pouzili jsme stejny postup a
experiment jsme provedli s redlné pouZivanou siti AlexNet.

3.3.1 Popis sité

Sit" AlexNet je urena pro rozpoznavani obrazu a byla poprvé publikovana Alexem Krizhevskym v
roce 2012. Sit’ obsahuje 60 milionti parametrd, 5 konvolucnich vrstev a jeji vstup méa rozméry 224 x224 x
3, tj. RGB? obrizek o rozmérech 224 x 224 pixelt. Pfikladdme grafické znazornéni struktury AlexNet
viz. 3.3.

Sit’ je volné dostupna predtrénovand na databazi ImageNet [21]. Pro nas ucel jsme zvolili databazi
mensi, konkrétné Caltech 101 [15], ktera obsahuje vice nez 8 000 obrazkt rozdélenych do 101 kategorif.
Pro vétsi rozpoznavaci presnost bylo tieba s databazi Caltech 101 provést tzv. transfer learning. Transfer
learning pouZivdme v pifipadée, kdy sit’ m4 jiz klicové prvky natrénované a je jen potieba je spravné
"roztfidit"do jednotlivych kategorii. Schéma transfer learningu:

1. Z AlexNet odstranime posledni tfi vrstvy, tj. fc - fully connected, softmax, classoutput.
2. Na konec sité napojime nové nenatrénované vrstvy stejného typu.

3. Provedeme uceni, pii kterém budeme adaptovat jen parametry poslednich tfi vrstev. Databdzi jsme
opét rozdélili, trénink probihd s ndhodné vybranymi 70% obrazkd.

Validace probéhla na zbylych 30% obrazki. Timto postupem uspé$nost rozpoznavani sité dosahla
hodnoty 95,95%.
3.3.2 Implemetace a vysledky

Experiment s AlexNet byl analogii experimentu popsaného v 3.2.2. Postup jsme aplikovali hned na
prvni konvoluéni vrstvu sité, kterd ma rozméry 11 X 11 X 3 X 96, coZ odpovida 34 848 proménnym.

?Barevny model zaloZeny na aditivnim michdni ¢ervené, zelené a modré barvy.
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Obrazek 3.3: Schematicky graf konvolucni neuronové AlexNet.

V priibéhu experimentu jsme zjistili, Ze nahrazeni konvolu¢niho jadra jeho aproximaci CP rozkladem
s hodnosti 80 a vetsi nijak neovlivni presnost rozpoznavani. TudiZ uvddime vysledky jen s hodnostmi 80
a niz§imi, viz graf 3.4. MilZeme si v§imnout, Ze Gispé$nost rozpoznavani se drzi nad 95% i pii aproximaci
rozkladem s hodnosti R = 43. V takovém pripad€ k uchovani aproximace tenzoru postacuje pouhych
5203 proménnych, coZ by znamenalo tsporu 85% naroki na pamét’. Kompletni vysledky jsou k nalezeni
v priloze A.

AlexNet - conv,

1 T T T T T T T

1] 10 20 30 40 50 60 70 80
Rank

Obrazek 3.4: Graf zdvislosti presnosti na hodnosti rozkladu 1. konvolucni vrstvy AlexNet.



Kapitola 4

Sensitivita a algoritmus KLM

Experimenty v predeslé kapitole mély slouzit predevsim jako motivace pro implementaci CP roz-
kladu do konvolucnich vrstev. Nyni bychom se rddi zamé&fili na konkrétni kompresi konvoluénich vrstev
andhrady vétsich konvoluc¢nich vrstev vrstvami fadové mensimi, tak jak bylo popsdno v 3.4. Tim bychom
méli dosdhnout redlné dspory narokd na pamét’ a sniZeni poCtu proménnych.

Rédi bychom tedy konvolu¢ni jadra nahrazovali jejich CP rozkladem a zdrovein je ddle trénovali.
Bude tedy dochézet k adaptaci proménnych a proto by bylo dobré, aby rozklady byly stabilni vi¢i malym
zméndm, tj. aby pti zméné parametri faktorovych matic, zptisobené napitiklad trénovanim sité, dochdzelo
k imérné velké zméné rozkladu. Proto, neZ zacneme vrstvy nahrazovat, tak v této kapitole predstavime
kritérium sensitivity rozkladu, které bylo zavedeno v [19]. Abychom toto kritérium mohli ihned vyuZit,
tak zde nasledné popiSeme Krylov-Levenberg-Marquardtuv algoritmus (KLM) ptimo vyvinuty k hledan{
rozkladi s nizkou sensitivitou.

4.1 Sensitivita

Méjme tenzor Ctvrtého fadu 7~ a k nému piislusici CP rozklad 7~ = [[A, B, C, D]]. Sensitivitou roz-
kladu budeme rozumét

1
s(4,B,C,D) = lim —E (I7" = [[A + dA, B+ dB,C + dC,D + dD]|l;).
o*—-0 O

kde
dA,dB,dC,dD ... ndhodné matice s nezavisle rozdélenymi prvky s Gaussovym rozdélenim
nulovou stfedni hodnotou a varianci o2,
E() ... operator stredni hodnoty,
o? ... variance.

4.2 Algoritmy pro hledani kanonickych rozklada

Cilem této sekce je popsat Krylov-Levenberg-Marquardtiv algoritmus s podminkou na CP rozklady s
omezenou sensitivitou [16]. Za timto dcelem Ctenafi popiSeme nejprve klasicky Levenberg-Marquardttiv
algoritmus, poté pfidime podminku omezujici sensitivitu a nakonec popiSeme vypocet pomoci Krylo-
vova podprostoru.

25
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4.2.1 Levenberg-Marquardtuv algoritmus

Méjme 7~ € RI*/XKXL 3 cilem je nalézt faktorové matice [[A, B, C, D]]. Faktorové matice ozna¢ime
vyrazem
04 = vec(A), 0 = vec(B), 6¢c = vec(C), Op = vec(D)

0 =[6;0%;65;60).
Dile si oznacime tcelovou funkci
@(0) = %IIVGC(‘T) — vec(T (@)1
Levenberg-Marquardttv algoritmus spociva v sekvenci iteraci
0—6 =0-(H+uh'g,

kde vektor g nazyvdme chybovym gradientem a matici H Hessovou matici. 6 je dosavadni nejlepsi odhad.
Hessova matice je definovdna pomoci Jakobiho matice nésledujicim zptisobem

ovecT
J= ,
EY
g=J"90), @D
H=J"J

u je tlumici parametr, ktery se pribéZné méni podle toho, jak klesa tcelova funkce. Popis pravidla pro
volbu parametru u v jednotlivych iteracich spole¢né s explicitnim vyrazem vypoctu Jakobiho matice J
I1ze nalézt v priloze C a B.

Nyni miZeme zapsat pseudokéd Levenberg-Marquardtova algoritmu.

Pseudokod - Levenberg-Marquardtuv algoritmus

Data: tenzor 7, pfedpoklddand hodnost, pocet iteraci, [[A, B, C, D]] = ndhodn4 inicializace
Result: [[A, B, C, D]], chyba

it=0;
A =A;
B, = B;
C1=C;
Dy =D;

while (it < pocet iteraci) || (err > le-16) do
H=1"1,9=1"¢0);
Oirs1 — O — (H+ D) g ;
chyba = ¢(6i+1);
pfepocet parametru yu ;

it=1it+1;
end
A = Aps1s
B = Bity1;
C =Ci;

D = Djq;
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4.2.2 Levenberg-Marquardtuv algoritmus s omezenim na sensitivitu rozkladu

Nyni popiSeme vylepSeni algoritmu Leveneberg Marquardt, které bude zarucovat CP rozklady s ome-
zenym parametrem sensitivity. VylepSeni bylo pfevzato z [16].

Hleddme faktorové matice [[A, B, C, D]] za podminky c(6) = ¢, kde c(6) = s(A, B, C, D). Levenberg-
Marquardtiv algoritmus proto modifikujeme nasledujicim zptisobem

uy(H + D)

0, = 60— (H+pul)'g+ ——"——"(H + )" up,
1 =00—(H+ul) g ug(H+,uI[)‘1u0( uD ™ ug
kde
0c(6)
up = .
07 "0 lo=ao
Vysledné 6, iteracniho cyklu bude ziskdno uz jen spravnym preskalovanim, tj. 6, = 0/9,1, kde a =

(co/ 0(9'1))]/ 4 tak, aby byla splnéna podminka c(6;) = co. Opét miiZzeme algoritmus zapsat formou pseu-
dokédu.

Pseudokdd - Levenberg-Marquardtuv algoritmus s omezenim sensitivity

Data: tenzor 7, predpoklddand hodnost, pozadovana sensitivita cg, pocet iteraci,
[[A, B, C, D]] = ndhodna4 inicializace
Result: [[A, B, C, D]], chyba

it=0;
Ap = A;
By = B;
C=C,;
Dy =D,

while (it < pocet iteraci) || (err > le-16) do

H=1"T,9=1"¢0) ;
T -1

0, — 60— (H+u) g+ %(H +ul) g ;
Ois1 = b, |, kde @ = (co/c(8,, )" ;
chyba = ¢(8;1+1);
pfepocet parametru (i ;
it=1ir+1;

end

A=At

B = Bis+1;

C = Ci1s

D = Djs.1;

4.2.3 Technika Krylovova podprostoru

vy s -

Zaméfime se na vypocet inverze (H + ul)~'g tak jak bylo popsano v [16]. H je symetrickd pozitivné
definitni matice a g je chybovy gradient. V této sekci predpokladame, Ze vypocet produktu y = Hx, kde
x je vektor prfislusné velikosti, umime vypocitat relativné rychle a bez nutnosti mit matici H uloZenou
primo v paméti pocitace. Postup vypoctu, ktery opodstatiiuje tento predpoklad, bude popsan v sekci
4.2.4.
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wev s

tento tkon zjednodusili, nabizi se N X N rozmérnou matici nahradit nasledujici aproximaci
T
H~UWU",

kde U je matice o rozmérech N X M a W je symetrickd matice M x M. Parametr M predpokladdme maly
a nazyvame ho hodnosti komplexity aproximace. Dile pouZijeme Woodburyho identitu ! a dosadime

B 11 _ _
(H+uh)'g =~ 29" ;U(ﬂW 'Y uToy '(uTy). 4.2)

Vyraz na pravé strané¢ vyZaduje inverzi dvou matic o rozmérech M X M, coZ pokladdme za vyhodné;si
neZ inverzi vyrazu o rozmérech N X N na strané levé.
Otazkou zistavd, jak volit matic U. Matici U budeme volit jako ortogondln{ bazi Krylovova podpro-
storu generované¢ho
lg.Hg. H?g.....H" 'g]

Volba prvniho vektoru biaze miZe byt libovolnd a jedinou podminkou je, aby vektor nebyl ortogonaln{
vici vektoru pifslusejicimu nejvétsimu vlastnimu Cislu. V nasem piipadé jako prvni vektor volime chy-

bovy gradient g a zbytek matice U = [uy, ..., uy] dopocitdime Gram-Schmidtovou ortogonalizani me-
todou.
llgll

1
’
T
u,, = Hu; — Z Ty (Hu;)uj
j=1
_ Min
llet;

Ujt]
A kone¢né, jelikoZ je U ortogondlni matice, tak matici W ziskdme jako W = UT HU.

4.2.4 Vypocety = Hx

Matice H mtize dosahovat velkych rozmért a proto by bylo vhodné ji nemuset uchovavat v paméti
celou. V predeslé sekci jsme matici H vyuZzivali predevS§im pfi vypoctu ortogondlni baze Krylovova
podprostoru a matici jsme ndsobili pfisluSnym vektorem. Budeme tedy chtit najit pfedpis pro vyraz
y=Hx= JT Jx, kde

o7 (0) 0T (8) 97 (8) I7T ()

J=1Ja,JB, Jc,Ip] = , , )
[Jas T, Je. Jp] ovecA dvecB 0OvecC 0dvecD

Necht’ mame dany vektor x, ktery si pro piehlednost oznac¢ime nésledujicim zptisobem
x = [vecXa; vecXp; vecXc; vecXp],

kde Xy, Xp, Xc a Xp maji pfislusné rozméry jako faktorové matice A, B, C a D. Za vyuziti vzorct pro
vypocet Jakobiho matice z pfilohy B si podrobnéji rozepiSeme soucin Jx
Jx = JavecXy + JgvecXp + JovecXc + JpvecXp
= vec[[X4, B, C, D]] + vec[[A, X, C, D]] + vec[[A, B, X¢, D]] + vec[[A, B, C, Xp]] 4.3)
=vecZ,

UCV + A = A = A7l UC™ + VAT U) ' VA!
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kde
Z =[[Xa,B,C,D]] +[[A, X, C,D]] + [[A, B, Xc, D]] + [[A, B, C, Xp]].

Vypocet celého soucinu J7 Jx nyni miZeme rozdélit do dil¢ich ¢asti.

{[[Iz, B, C, D]]1) ® I;}vecZ,
{[[Iz, B, C, D]](1) ® Ij}vecZ1), (4.4)
vec{Z Iz, B, C, D]](Tl)}-

JiJx

A analogické vzorce dostavame i pro zbylé souiny

JLJx = vee|Zo)[[A. 1. C. DY),
JLJx = vee{Z3)[[A, B.1x. DI ). (4.5)

J0Jx = vec{ZwlA, B, C. 1115, ).
Vysledny vektor y vypo&itdme nyni snadno jako y = [J4; 5 JL; Jh1x
4.2.5 Vypocet chybového gradientu g

Chybovy gradient g = J7 ¢(6p) by bylo také uZitecné v jednotlivych iteracich napocitavat bez nutnosti
zapisovani do paméti, coz je mozné dle nasledujicich vzorct. Nejprve oznacime

E=T -lIA,B,C,D]] a g=1I[ga;98:9c:9pl.

Poté muizeme jednoduse jednotlivé ¢asti chybového gradientu popsat

ga = vec{Ewlllg, B, C, D]](Tn}’
g = vec{El[A,Ir,C, D11},
gc = vecl€w)llA, B, Iz, DIy}, 0
gp = vec{EwllA,B,C, ]IR]](T4)}-



Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole uvedeme experimenty komprese konvolu¢nich vrstev za ticelem optimalizace neu-

ronovych siti. Zarovenl se podrobnéji zaméfime na parametr sensitivity CP rozkladu a budeme sledovat
jeho vliv na dspésnost metody.

5.1 Priprava

Nékteré ikony spojené s ndhradou konvoluénich vrstev a CP rozkladem jsou z hlediska vypocetniho
Zasu velice ndro¢né a proto byly provadény ve vypocetnim centru Ustavu Teorie Informace a Automati-
zace AV CR. Konkrétné byla tato ¢ast diplomové prace provadéna na procesoru AMD Ryzen Threadripper
2990WX v konfiguraci 32 jader, 128GB RAM a s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti, kde
algoritmy pro hledani CP rozkladd byly provadény na procesoru a uceni neuronovych siti probihalo na
grafické kart€. Vse bylo implementovano ve vyvojovém prostredi MATLAB.

Zakladem vSech experimentl je vZdy konvolu¢ni neuronova sit’. V této prici jsme se zaméfili na
sité Res-Net 18 a VGG 16. Sit€ jsou volné dostupné predtrénované v prostiedi Matlab. Abychom byli
schopni méfit dspésnost siti, bylo opét potieba provést tzv. Transfer Learning s nékterou z dostupnych
databazi. Zvolili jsme databazi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - ILSVRCI2 [21].
Z Casovych divodi jsme databdzi omezili na jednu Ctvrtinu jejtho pivodniho objemu. Bez omezen{
databdze ILSVRCI12 obsahuje 1 261 406 obrazkil rozdélenych do 1 000 kategorii. My jsme v této praci
pouZili jen prvnich 250 tfid. Takto vzniklou databézi jsme rozdélili v poméru 70/30, kde vétsi ¢ast byla
pouZita pro uceni a mensi ¢ast pro vyhodnoceni uspé$nosti sité. Kazd4 jednotlivd kategorie poskytuje
668 az 3047 obrazkd, které jsou popsany lexikografickou databazi WordNet [22]. Nékolik vzorovych
obrazki je k nalezeni v piiloze ??.

Uspé&snosti siti byly méfeny pomoci tzv. Top I a Top 5 pFesnosti. Top 1 piesnost byla napo&itivana
jako podil dspésnych klasifikaci vici celkovému poctu klasifikaci, tj.

# uspésnych klasifikaci
# klasifikaci celkové

Top 1 presnost = 5.1
Top 5 piesnost napocitdvame opét jako podil dspésnych klasifikaci vici celkovému poctu klasifikaci jen s
tim rozdilem, Ze klasifikaci povaZujeme za dspéSnou, jakmile je spravnd tfida mezi prvnimi péti vystupy

Vv,

s nejvyssi pravdépodobnosti.

30
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5.2 [Experiment se siti Res-Net 18

Konvolu¢ni neuronova sit” Res-Net 18 ma celkem 71 vrstev a vyZaduje 45Mb paméti. V grafu 5.1 je
vyobrazena struktura této site.
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Obrazek 5.1: Struktura konvolucni neuronové sité Res-Net 18
Pro dspésny transfer learning bylo tfeba znovu natrénovat posledni tfi vrstvy sité stejnym zptisobem
jako bylo v (3.3.1). Jednalo se o vrstvy typu FullyConnectedLayer, SoftmaxLayer a ClassificationOut-

putLayer. Experimentdlné bylo zji$téno, Ze optimdlni parametry pro Transfer Learning jsou:

InitialLearnRate = 0.00003,
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MaxEpochs = 6,
Shuffle = every-epoch.

S natrénovanou siti mizeme piejit k samotné implementaci ndhrady konvolucnich vrstev. V Res-Net
18 jsme postupné nahrazovali vSechny konvolu¢ni vrstvy, které mély rozméry filtrd 3 X 3 a 7 x 7. Na-
hradu jsme provadéli dvémi zplsoby a tim jsme vytvofili dvé strukturdlné stejné, ale funkénosti odlisné
sit€. V jednom pripadé jsme k rozkladu konvolu¢niho jadra pouzili Krylov-Levenberg-Marquardtiv al-
goritmus! (KLM) 4.2 (viz. zdrojové kédy [17]) a v druhém piipadé algoritmus Nonlinear Least Squares
(cpd_nls) z knihovny Tensorlab 3.0 [14]. Vysledné sité jsme porovnali na zdkladé pfesnosti rozpoznd-
vani Top 1 a Top 5 (5.1). Pfikladdme pseudokdd experimentu:

Data: net = Res-Net 18, data = A—ltdatabéze ILSVRC 12, rozkladovy algoritmus (KLM /
cpd_nls), Sensitivita

Result: netl = komprimovand Res-Net 18

[imdsTrain, imdsTest] = splitDatabase(data, 0.7) ;

netl = net ;

for i =1 :# konvolucnich vrstev do

T = netl.convLayer(7). Weights ;

[A, B, C, D] = CPalgoritmus(T, Rank, Sensitivita) ;

% Nahrada novymi konv. vrstvami ;

conv(i.1).Weights = C ;

conv(i.2).Weights = A ;

conv(i.3).Weights = B ;

conv(i.4).Weights = D ;

% Fine-tuning sité ;

netl = trainNetwork(imdsTrain, netl);

end

Ptikaz ’trainNetwork()’ znaci, Ze v ndvaznosti na jednotlivé ndhrady konvolu¢nich vrstev bylo vzdy
provadéno douceni sité nebo-li fine-tuning. Pro lepsi prehlednost textu zde uvadime jen princip zamény
a nebudeme uvadét podrobny popis vsech programovacich ptikazd vystupujicich v této metodé. Tyto
detaily, nastaveni parametr( bias a padding a nastaveni parametri fine-tuning jsou k nalezeni v pfiloze
C.

Pocet iteraci rozkladovych algoritmi byl nastaven tak, aby jednotlivé faktorové matice stihly dokon-
vergovat a nebo se alesponi aproximacni chyba jiz ddle nemohla vyraznéji zlepsit.

5.2.1 Urdceni sensitivity pro algoritmus KLLM s omezenim

Posledni véc, kterou je pred spusténim komprese tieba rozhodnout, je nastaveni sensitivity pro algo-
ritmus KLM. Sensitivitu bychom radi volili tak, aby nebyla pro rozklad moc omezujici a nezptisobovala
tim priliSné velkou chybu aproximace. Proto jsme provedli s jednotlivymi konvolu¢nimi jadry sité Res-
Net 18 test na sensitivitu CP rozkladu. Pro kazdy jeden rozmér konvolu¢niho jadra vyskytujiciho se v
této siti jsme vzali jeden piiklad, na ktery jsme vicekrat aplikovali algoritmus KLM s rdznymi hodno-
tami sensitivity. V pribéhu jsme zapisovali chybu rozkladu, abychom na konci byli schopni ur¢it vhodné
nastaveni parametru sensitivity pfi nahrazovani konvolu¢nich vrstev.

'Hodnost komplexity aproximace v Krylov-Levenberg-Marquardtovu algoritmu jsme vZdy volili M = 2 viz. sekce 4.2.3.
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6. vrstva sité Res-Net18 36. vrstva sité Res-Net18
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Obrédzek 5.2: Vysledky testu sensitivity na 6. a 36. vrstvé sit¢ Res-Net 18 pomoci algoritmu KLM.

s v 2

Cervend $rafovand &dra zna&i hladinu chyby pod kterou se rozklad nijak vyrazn&ji nezlepSuje.

Obrazek 5.2 shrnuje vysledky testu na piikladu druhé a paté konvoluéni vrstvy sité. Je mozné si
vSimnout, Ze od urCité drovné sensitivity se chyba rozkladu jiz vyraznéji nezlepsSuje. Tento zlom nastava
na prikladu Sesté vrstvy pfi sensitivité rovné 500. Konvolu¢ni jadro této vrstvy md rozméry 3 X3 x 64 x 64
a proto na zdkladé tohoto testu budeme pfi hleddni CP rozkladu konvolu¢nich jader stejné velikosti
poZadovat sensitivitu rovnu 500.

Analogicky na prikladu 36. vrstvy, kterd ma rozméry 3 X 3 x 128 x 256, tak budeme pii hledani
rozkladu jader o stejné velikosti poZadovat sensitivitu 1000.

Kompletni vysledky testu sensitivity pro vSechny rozméry tenzorl objevujicich se v siti Res-Net 18
I1ze nalézt v ptiloze D.

5.2.2 Vysledky komprese

Vysledky experimentu jsou shrnuty grafy 5.3. Graf (a) zobrazuje Top 1 presnost sité po ndhradé
jednotlivych konvolucnich vrstev a fine-tuningu. Je ziejmé, Ze sit’, kde byly konvoluéni vrstvy nahra-
nls_cpd. Usp&snost sité s KLM sice postupem mirné klesala, ale v Zadnou chvili se z ptivodnich 92%
nedostal pod hranici 69% Top 1 ptesnosti rozpozndvani. Na druhé strané tspésnost sité, kde byl pouZit
algoritmus nls_cpd, klesala vyrazné rychleji a skoncila na vyslednych 59% tdspéSnosti rozpoznavani.

Presnost Top 5 je vyobrazena v grafu (b). Z ptivodnich 95% Top 5 uspésnost sité po kompresi pomoci
KLM klesla na 88% zatimco po kompresi pomoci nls_cpd se dspesSnost ustdlila na hodnoté 82%.

Pro lepsi predstavu o hodnotéch sensitivity jednotlivych rozklada prikladame graf 5.4. Graf znazor-
nuje sensitivitu rozkladd vah 13. konvolu¢ni vrstvy a zdaroven udava UspéSnost sité po vyuZziti t€chto
rozkladl. Porovnavame na jedné strané CP rozklad pomoci KLLM a na strané druhé CP rozklad pomoci
nls_cpd. MiiZeme si v§imnout, Ze nls_cpd rozklad ma mnohondsobné vEtsi sensitivitu, v tomto piipadé
nabyva hodnoty pres 107, zatimco rozklad pomoci KLM spliiuje podminku omezeni sensitivity na hod-
notu 1400. Rozdil miZeme zaznamenat i v tispé$nosti sité. Na jedné strané, po implementaci rozkladu z
algoritmu KLM, si sit’ drz{ aspéSnost 69% a na druhé strané po implementaci rozkladu z cpd_nls m4 sit’
uspésnost podstatné horsi, a to 62%.

Co se tspor paméti tyce, tak jsme u obou siti pouzivali rozklady o stejné hodnosti, tudiz jsou dspory
identické. Soucet parametrd vah vSech konvolu¢nich vrstev piivodn{ sité¢ Res-Net 18 je celkové
10 994 880 objekti typu single v Matlabu, tj 43,9Mb paméti. Po nahrazeni vSech konvolu¢nich vrstev
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zabiraji tyto konvoluéni jadra nové sité 2 613 356 parametrt typu single, coZ znamend 10,4Mb. Jedna
se tedy o dsporu vice nez 75% néarokd na pamét’. Podrobny vycet nastaveni hodnosti pro jednotlivé
konvoluéni jadra lze naleznout v pfiloze C.
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Obrazek 5.3: Porovndni iispésnosti sité Res-Net 18 po kompresi konvolucnich vrstev pomoci algoritmii
KIM a nls_cpd.
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Obrazek 5.4: Ndhrada 13. konvolucni vrstvy sité Res-Net 18.

5.3 Experiment se siti VGG-16

Konvoluéni neuronova sit' VGG-16 ma celkem 41 vrstev a oproti Res-Net neobsahuje Zddna vétveni.
VGG-16 vyZaduje celkem 554Mb paméti. V grafu 5.5 je vyobrazena struktura této sité.

Se siti VGG-16 jsme provedli identicky experiment jako se siti Res-Net 18. Opét jsme provedli
Transfer Learning, kde bylo zapotfebi znovu natrénovat posledni tfi vrstvy sité, tj. vrstvy typu FullyCon-
nectedLayer, SoftmaxLayer a ClassificationOutputLayer. Transfer learning jsme provedli s nastavenim:

InitialLearnRate = 0.00003,
MaxEpochs = 6,
Shuffle = every-epoch.

S natrénovanou siti jsme opét provedli test k odhadnuti sensitivity rozkladu jednotlivych konvoluc¢nich
jader. Vysledky tohoto testu, podle kterych byla urcena sensitivita rozkladd pro algoritmus KLLM, jsou k
nalezeni v D.

Nésledné jsme se siti VGG 16 provadéli postupnou ndhradu jednotlivych konvolucnich vrstev pomoci
algoritmu KLM.

5.3.1 Vysledky komprese

Sit VGG 16 po metodé transfer learningu dosahovala Top 1 pfesnosti 84,52%. Po kompresi v8ech tfi-
ndcti konvoluénich vrstev Top 1 presnost mirné klesla na hodnotu 81,12%. Podobny vyvoj zaznamenala
1 Top 5 presnost, kterd po transfer learningu byla na hodnoté 96,13%. Top 5 pfesnost po kompresi klesla
jen o necelé dva procentni body na 94,38%. Vysledky jsou opét shrnuty formou grafu 5.6 a podrobny
vyvoj dspésnosti sité v priibéhu komprese 1ze nalézt v piiloze D.

Co se tspor paméti tyce, tak k uchovani vSech konvolucnich jader pivodni sit€¢ VGG 16 bylo zapo-
tiebi 14 710 464 parametri typu single, tj. sit’ vyZadovala 58,8 Mb volné paméti. Po kompresi se objem
vSech konvoluénich vrstev sniZil na 3 052 698 parametrl typu single, coZ znamena 12,2Mb paméti a
jednd se tedy o dsporu 79% narokii na pamét’ pfi jen zanedbatelném zhorSen{ funkénosti sité.
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Obrazek 5.5: Struktura konvolucni neuronové sité VGG-16

37
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Obrazek 5.6: Vyvoj ispésnosti sit¢ VGG 16 v pritbéhu komprese konvoluc¢nich vrstev pomoci algoritmu
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Zaver

V této prici jsme na prikladu konvolu¢nich neuronovych siti aplikovali metodu komprese konvoluc-
nich vrstev pomoci kanonického rozkladu tenzord. V praci jsme se zaméfili na sité urcené pro problémy
rozpoznavani obrazu za Gcelem vyvinuti optimalni strategie pro jejich kompresi.

Nejprve jsme zkoumali konvoluéni jadra relativné malych konvolu¢nich siti. V siti uréené pro roz-
poznavani Cislic a v siti AlexNet jsme zaménili tenzory konvolucnich jader za jejich aproximaci kano-
nickym rozkladem a hledali jsme optimdlni hodnost této aproximace. Ukédzalo se, Ze i pfi hodnostech,
které by zarucili usporu azZ 70% paméti, se chybovost takto malych siti drzi pod 5%. Tento vystup nds
motivoval do hleddni podobnych dspor i na pfikladu redlné pouZivanych konvolu¢nich neuronovych siti.

Hlavnim vystupem této prace je komprese konvolu¢nich neuronovych siti Res-Net 18 a VGG 16.
Sité Res-Net 18 a VGG 16 v pocitaci zabiraji 45Mb a 554Mb. Po kompresi tyto sité¢ vyZaduji 10.7Mb a
494.6Mb mista v paméti a mnozstvi parametrd v§ech konvoluénich jader se sniZi o vice nez 75%.

V pribéhu komprese jsme déle ukdzali, Ze parametr sensitivity kanonického rozkladu je zasadni
pii vyuziti této metody. Komprese byla provadéna dvémi zptsoby. Jednou byl kanonicky rozklad kon-
volucnich jader hleddn pomoci Krylov-Levenberg-Marquardtova algoritmu s podminkou na omezenou
sensitivitu rozkladu a v druhém piipadé byl rozklad hleddn pomoci standardniho Nonlinear Least Squa-
res algoritmu z knihovny Tensorlab 3.0. U siti, kde byl pouzit algoritmus KLLM, se komprese projevila
jen malym zhorSenim pfesnosti rozpozndvani. Oproti tomu u siti, kde bylo pouZito NLS bez omezeni na
sensitivitu rozkladu, tak doslo k vyraznéjSimu zhorSeni. Za opodstatnéni tohoto vysledku je povazovana
pravé stabilita rozkladu vici malym zménam, které nastavaji napiiklad pii douCovani sité.
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Priloha A

Nahrada konvolucni vrstvy CP aproximaci

Experiment s databazi DigiDataset

V tabulkéch niZe ptiklddame numerické vysledky zavislosti presnosti rozpoznavani neuronové sité
na hodnosti rozkladu vah jejich konvoluénich vrstev. Cislice v prvnim sloupci zna¢i hodnost CP rozkladu,
druhy sloupec vyjadfuje Top 1 (5.1) pfesnost rozpoznavani sité a treti sloupec sdéluje chybu rozkladu.

Chyba (Error) byla napocitavana jako

2. konvolu¢ni vrstva

Error = ||X - [[A, B, C, D]]||.

Hodnost | Top 1 Error
- 0.9783 0

38 0.978 | 0.0062692
37 0.97867 | 0.0057664
36 0.97833 | 0.00914
35 0.978 0.012265
34 0.978 0.017103
33 0.97933 | 0.017661
32 0.978 0.030648
31 0.97767 | 0.03045
30 0.97667 | 0.039738
29 0.97733 | 0.047549
28 0.97633 | 0.051828
27 0.97767 | 0.062218
26 0.97267 | 0.073112
25 0.97967 | 0.082374
24 0.976 0.094356
23 0.97267 | 0.10211
22 0.96367 | 0.12099
21 0.96867 | 0.14068

— N W AR NN 0O

0.97167
0.96367
0.95867
0.96433
0.956
0.93867
0.944
0.902
0.89033
0.832
0.901
0.839
0.63767
0.45933
0.453
0.48667
0.17433
0.34767
0.12933
0.10067

0.16169
0.18013
0.19787
0.22783
0.24609
0.28387
0.30951
0.3653
0.39757
0.4552
0.50205
0.56158
0.62153
0.69565
0.78799
0.87085
0.98698
1.1114
1.2129
1.348
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3. konvolu¢ni vrstva

Hodnost | Top 1 Error 58 | 0.97667 | 0.08588 29 | 0.95567 | 0.43049
- 0.9783 0 57 | 0.97533 | 0.094769 28 | 0.95133 | 0.45956

85 0,9783 0,0024 56 | 0.97533 | 0.10527 27 0.95 0.47125

84 0,9786 0,0037 55 | 0.97467 | 0.11378 26 | 0.954 | 0.49951

83 0,977 0,0039 541 0974 0.11924 25 | 0.94033 | 0.51487

82 0.97733 | 0.004315 53 | 0.973 0.12163 24 | 0.94267 | 0.54951
81 0.97933 | 0.006105 52 1 097267 | 0.1324 23 | 0941 | 0.58436
80 0.97867 | 0.0073311 51 | 0.97267 | 0.14621 22 | 0.93267 | 0.60804

79 0.979 | 0.0087966 50 | 0.97267 | 0.1475 21 | 0.94233 | 0.63067
78 0.97833 | 0.01135 49 | 097167 | 0.16268 20 | 0.94233 | 0.65755
77 0.978 0.0134 48 | 0.97467 | 0.17137 19 | 0.92167 | 0.70279
76 0.978 0.012853 47 | 0974 0.17867 18 | 0.93967 | 0.7272

75 0.97833 | 0.016839 46 | 0.97233 | 0.18954 17 | 0.93433 | 0.75487
74 0.97867 | 0.015731 45 1 0.96933 | 0.20187 16 | 0.892 | 0.79516
73 0.97733 | 0.020032 44 1 0.97267 | 0.20608 15 | 0.92833 | 0.82832

72 0.976 0.027388 43 | 0.97067 | 0.21807 14 | 0.87233 | 0.89361
71 0.97733 | 0.026399 42 | 0.96867 | 0.2303 13 | 0.90467 | 0.92159
70 0.97733 | 0.035025 41 | 0972 0.24449 12 | 0.86033 | 0.96766
69 0.978 0.038284 40 | 0.96667 | 0.25461 11 | 0.85367 | 1.0194

68 0.97767 | 0.034555 39 | 0.96867 | 0.27695 10 | 0.65767 | 1.0758

67 0.97733 | 0.040726 38 | 0.97267 | 0.28132 9 10.67633 | 1.1556
66 0.97767 | 0.043784 37 | 0.97067 | 0.29833 8 0.568 1.1989
65 0.977 0.053656 36 | 0.96733 | 0.31961 7 0.46 1.2801
64 0.97867 | 0.051949 35 | 0.96567 | 0.32417 6 0.455 1.3802
63 0.97567 | 0.057867 34 | 0.96367 | 0.34297 5 1038533 | 1.5006
62 0.97567 | 0.068051 33 | 0.964 0.36747 4 0.316 1.594
61 0.976 0.068567 32 0.96 0.37602 3 10.20433 | 1.7412
60 0.97767 | 0.077906 31 | 0.96333 | 0.40117 2 | 0.23767 | 1.8247
59 0.976 0.085531 30 | 0.95767 | 0.41758 1 |0.18933 | 1.9786

Experiment se siti AlexNet

Numerické vysledky zdvislosti pfesnosti rozpoznavani neuronové sité¢ na hodnosti rozkladu vah je-
jich konvoluénich vrstev. Cislice v prvnim sloupci znaéi hodnost CP rozkladu, druhy sloupec vyjadiuje
Top 1 (5.1) pfesnost rozpozndvani sit€ a tfeti sloupec sdéluje chybu rozkladu. Chyba (Error) byla napo-
¢itavana jako

Error = [|X — [[A, B, C, D]]||3..
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1. konvoluéni vrstva neuronové sité AlexNet

Hodnost | Top 1 Error
- 0.95989 0

80 0.96028 | 0.89447
79 0.95951 | 0.94819
78 0.95951 | 0.97596
77 0.95989 | 1.0197
76 0.95951 | 1.0528
75 0.95951 | 1.0766
74 0.95989 | 1.1351
73 0.95989 | 1.1807
72 0.95989 | 1.2325
71 0.96066 | 1.2578
70 0.96066 | 1.4322
69 0.95989 | 1.3939
68 0.96066 | 1.5173
67 0.95951 | 1.5701
66 0.95837 | 1.6513
65 0.95951 | 1.7097
64 0.95989 | 1.8878
63 0.95951 | 1.8266
62 0.95913 | 1.9795
61 0.95951 | 2.1027
60 0.95913 | 2.2666
59 0.96104 | 2.3911
58 0.95989 | 2.4359
57 0.95837 | 2.5752
56 0.95989 | 2.6407
55 0.96028 | 2.8729

54
53
52
51
50
49
48
47
46
45
44
43
42
41
40
39
38
37
36
35
34
33
32
31
30
29
28

0.95837
0.95837
0.95913
0.95722
0.9576
0.95798
0.95951
0.95569
0.95646
0.95837
0.95225
0.95187
0.9301
0.94843
0.94232
0.94194
0.94958
0.94118
0.93927
0.92781
0.92437
0.9259
0.92934
0.92475
0.90298
0911
0.65699

3.1194
3.27
3.414
3.5185
4.0239
4.1157
4.457
4.6084
5.1019
5.6119
5.6429
6.1386
6.5701
7.0757
7.615
7.4779
8.6117
8.6602
9.631
10.934
10.978
11.896
13.036
14.748
16.039
16.604
18.423

— N W kA NN 0O

0.88121
0.86707
0.74752
0.65508
0.7796
0.73568
0.73338
0.73644
0.49885
0.534
0.56684
0.48625
0.56837
0.46333
0.40756
0.34072
0.20779
0.18678
0.2013
0.14133
0.1631
0.10122
0.09893
0.065699
0.05806
0.024446
0.049656

19.071
20.558
22.106
24.796
25.828
27.817
29.769
32.666
36.368
37.347
40.237
43.707
46.717
49.993
53.509
56.744
60.663
64.634
69.816
75.075
79.487
84.661
89.082
97.104
101.93
108.41
112.73
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Priloha B

Vzorce pro vypocet Jakobiho matice

Vypocet Jakobiho matice

Necht’ mdme tenzor 7, k némuZz hleddme kanonicky rozklad [[A, B, C, D]] o hodnosti R. Budeme se
drzet znaCeni z 4.2.4, kde

604 = vec(A), 0 = vec(B), ¢ = vec(C), 0p = vec(D),
0 =10,05.6-, 601",
7 ) =[[A, B,C, D]].
Jakobiho matici miZeme zapsat jako

07 (0) 07 (@) 07 (6) 0T (6)
dvecA’ dvecB’ dvecC’ dvecD |

J =1Ja,JB,Jc,Ip]l = [

Pro lepsi prehlednost odvozeni vypoctu jednotlivych ¢ésti Jakobiho matice si nejprve rozepiSeme i-ty
element vyrazu vec7 (6), ;.

(vecT (0)); = (vecA (D@ (COB)'). = (DO COBOA)R).

Tento vyraz mizZeme déle piepisovat do tvari, které umozni snadné odvozeni derivace podle 6,4, 0p, 6¢ a
Op.

(DeCoOBRIL)I,,
D.;,®C.;,(;®A.,)}crO5 ,

(DOC@B@A)]RZ { 5 i (J .,l)}ER B (B])
{D.;® (g ®(B.; ®A.))}ierOc ,
{I:®(C.;®B.;®A.)}ier6p -

A tim dostavame

ovecT (0

%() - (DoCOB)®I,
A

ovecT (0)

005 ={D.;®C.;®0; ®A.)}ir,

(B.2)

ovecT (0)

o0 ={D.;®Ig ®(B.; ® A. )}icr,

ovecT (0)

a0 - {I:®(C.;®B.;®A.)}icr-
D
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Priloha C

Podrobnosti implementace

Pravidla pro volbu tlumiciho parametru u

Pravidla pro volbu parametru u byla prevzata z [25]. K uréeni parametru y je navic zapotfebi po-
mocny parametr p. Inicializace obou dvou parametrii probihd ndsledovné. Mé&jme faktorové matice
[[A, B, C, D]]. Nejprve si oznacime,

la Ib
na = {Z AG, r)2} nb = {Z B, r)2}
i=1 i=1

a nasledné inicializujeme

R R R R
r= r= r= r=

Ic Id
ne = {Z CG, r)z} nd = {Z D, r)z}
i=1 i=1

1 1 1 1

po =2, pop = max{nb-nc-nd,na: nc-nd, na- nb- nd, na: nb- nc}.

Urceni pg41 a pi+1 rozdélime na dva piipady. V prvnim piipadé, pokud tcelovd funkce v k+1-nf iteraci
neklesla, tak
Hit1 = PkMks P+l = 2Pk

V opaéném piipadé, pokud tcelova funkce klesla,

_ f00) — f(6rs+1)

, kded =(H+ul g,
4 (H + ud) e (H+ul)"g

1
Hiet = pmax{z, 1= 2p = D), prar =2

Komprese konvolu¢ni vrstvy v prostredi MATLAB

Popis prikazi v prostiedi Matlab

Me¢jme CP rozklad 7~ = [[A, B, C, D]], kde 7 je konvolu¢ni jadro pivodni konvolu¢ni vrstvy. MATLAB
neumoziuje zmény parametrl objektd typu DAGNetwork, jehoZ typu je v Matlabu vét§ina neuronovych
siti a proto je tieba nejprve sit’ pfevést na objekt typu LayerGraph pomoci piikazu

tmp_net = layerGraph(net);

kde net je objekt typu DAGNetwork, pro ktery chceme zdménu vrstvy provadét. Nyni potfebujeme vy-
tvorit Ctyfi nové konvoluéni vrstvy. Prvni konvoluéni vrstva bude mit filtry o rozmérech 1 x R. Hodnotu
45



Padding zde nastavime rovnu nule a stejné tak i bias nastavime samé nuly. Aby pfi ndsledném ucen{
nedochdzelo k adaptaci prahu v této vrstve, tak nastavime faktor BiasLearnRateFactor na nulu. Za vahy
této konvolucni vrstvy poloZime faktorovou matici C.

conv_1 = convolution2dLayer(1, R, ‘Padding‘,0, ‘BiasLearnRateFactor*,0, ...
‘Weights*, single(reshape(C, 1,1,[], R)), ‘Bias‘, zeros(1, 1, R));

Aby ndhrada odpovidala odvozeni v 3.1, tak dal3i dvé konvolucni vrstvy je tfeba zvolit typu grouped-
Convolution2dLayer() a zptsob konvoluce nastavit na channel-wise. Do té€chto dvou vrstev pieneseme
padding. Prah bude nastaven na O a bude opét zamezeno jeho dal$imu uceni. Za véahy téchto dvou vrstev
poloZime faktorové matice A a B.

conv_2 = convolution2dLayer([size(T, 1), 1], 1, ‘channel — wise", ...
‘Padding‘, [S ize(Padding, 1), 0], ‘BiasLearnRateF actor*, 0, ...
‘Weights, single(reshape(A,[],1, 1, 1,R)), ‘Bias‘, zeros(1, 1, 1, R));

conv_3 convolution2dLayer([size(T,2), 1], 1, ‘channel — wise*, ...
‘Padding‘, |S ize(Padding, 3), 0], ‘BiasLearnRateF actor*, 0, ...

‘Weights, single(reshape(B, 1,[], 1, 1,R)), ‘Bias‘, zeros(1, 1, 1, R));

Ctvrtd konvolu¢ni vrstva bude mit filtry o rozmérech 1 X 1 a navic pfevezme bias z pivodni konvo-
luéni vrstvy. Za vdhy poloZime matici D.

conv_4 = convolution2dLayer([1, 1], NumberOutChannels, ‘ Padding‘, 0, ...
‘Weights‘, single(reshape(D’, 1,1,R,[], 1)), ‘Bias‘, reshape(prevBias, 1, 1,[]), ...
‘NumChannels‘, R);

Vrstvy jsou vytvorené a je tieba je spravné napojit do pivodni sité. Zde nastdva problém se siti Res-
Net 18. Jedn4 se totiZ o residudlni sit’, tj. v uréitych vrstvdch se vétvi a tudiZ neplati pravidlo, Ze pfedesla
vrstva v seznamu tmp_net.Layers piimo navazuje na vrstvu po ni ndsledujici. Uplny prehled propojeni
jednotlivych vrstev sité mizeme nalézt v zélozce net.Connections. V té jednotliva propojeni vyhleda-
vame, abychom védéli, které vrstvy je tfeba rozpojit a kam napojit vrstvy nové. Vyhledavani provadime
piikazem

find(stremp(old_name, [net.Connections])); .

Fine-tuning
Nastaveni fine-tuning zUstava pro vSechny experimenty stejné a vypada nasledovné

options = trainingOptions(‘sgdm’, ...
‘MiniBatchS ize‘, 10, ...
‘InitialLearnRate*,3e — 3, ...
‘Shuffle, ‘every — epoch®);

K samotnému dotrénovéni je potfeba ndsledné zavolat piikaz

net = trainNetwork(trainData, tmp_net, options); .
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Obrizek C.1: Pivodni tsek sité vlevo. Usek sité po nahradé vpravo.

CP rozklad jednotlivych vrstev sité Res-Net 18

Nésleduje tabulka shrnujici rozméry konvolucnich jader jednotlivych konvoluc¢nich vrstev a hodnost,
kterd jim byla urcena.

Konvolu¢ni vrstva Rozmér jadra Hodnost
1 Tx7Tx3x64 60
2 3x3x64x64 76
3 3x3x64x64 76
4 3x3x64x%x64 76
5 3x3x64x64 76
6 3x3x64x128 92
7 3x3x128 x 128 126
8 3x3x128 x 128 126
9 3x3x128 x 128 126
10 3x3x 128 x 256 164
11 3 X3 x%x256x%x256 240
12 3 X3 X256 %256 240
13 3 X3 %x256x%x256 240
14 3x3x256x%x512 320
15 3x3x512x%x512 572
16 3x3x%x512x%x512 572
17 3x3x%x512x%x512 572

CP rozklad jednotlivych vrstev sité VGG 16

Nasleduje tabulka shrnujici rozméry konvolucnich jader jednotlivych konvoluc¢nich vrstev a hodnost,
kterd jim byla urcena.
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Konvolu¢ni vrstva Rozmér jadra Hodnost
1 3x3x3x64 60
2 3x3x64x%x64 76
3 3x3x64x128 92
4 3x3x128 x 128 126
5 3x3x%x 128 x256 164
6 3 X3 %256 %256 240
7 3 X3 %256 %256 240
8 3x3x256x%x512 320
9 3x3x512x512 572
10 3x3x512%x512 572
11 3x3x%x512x%x512 572
12 3x3x512x%x512 572
13 3x3x512x%x512 572
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Priloha D

Vysledky

Test sensitivity konvolucnich jader

Pro kazdy rozmér bylo ze sit€ vybrdn jeden reprezentant, na kterého byl postupné aplikovan algorit-
mus KLLM s postupné se zvySujicim parametrem sensitivity. Chyba byla napocitivana jako suma ¢tverci

matrizovaného tenzoru X a pfislusného produktu vyslednych faktorovych matic [[A, B, C, D]], tj.

Error = ||X - [[A, B, C, D]]|%.

Algoritmus KLLM byl nastaven na 1000 iteraci a vysledky shrnujeme v nésledujicich tabulkach. Sensiti-
vita, kterd poté byla pouZita v experimentu ndhrad konvolucnich vrstev, je v tabulkdch vyznacena Cerve-
nou barvou. Stejny experiment byl aplikovan jak na sit’ Res-Net 18 tak na sit’ VGG 16.

TXTX3X64 3x3Xx64x64 3x3x64x128 3x3x 128 x 128
Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error
100 111.0260 100 71.9067 100 192.0391 100 296.4937
300 22.0363 300 35.1570 300 120.9453 300 212.0437
500 4.4649 500 19.8719 500 86.2728 500 168.5141
700 5.1763 700 19.0318 700 74.2265 700 142.0951
900 3.0545 900 19.2575 900 68.3259 900 134.7574
1100 3.2265 1100 18.7032 1100 68.9939 1100 132.3295
1300 3.3937 1300 19.2508 1300 70.0173 1300 133.1660
1500 3.2785 1500 22.3215 1500 70.8257 1500 132.9557
1700 3.1098 1700 22.1560 1700 70.6265 1700 133.0615
1900 3.5651 1900 22.7348 1900 69.4132 1900 131.3837
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3x3x128 x 256

3x3x256 %256

3x3x%x256x%x512

3x3x512x512

Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error

200 409.9925 200 666.0842 250 938.4910 300 1412.8270
600 278.2998 600 504.1677 750 740.1503 900 1179.7120
1000 199.7586 1000 422.2846 1250 616.3018 1500 971.9266
1400 180.6036 1400 324.6127 1750 530.1332 2100 845.4099
1800 178.6004 1800 309.6627 2250 485.5928 2700 769.3965
2200 183.1596 2200 301.6183 2750 451.7504 3300 761.8107
2600 180.1512 2600 295.0662 3250 421.7526 3900 739.0550
3000 182.1169 3000 292.7261 3750 453.3854 4500 716.6266
3400 183.4821 3400 290.7447 4250 433.6615 5100 691.2278
3800 185.5495 3800 292.6301 4750 445.1982 5700 693.4838

Test sensitivity konvoluc¢nich jader sité VGG 16

3x3x3x64 3x3Xx64x64 3x3x64x128 3x3x128x%x128

Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error
10 27.7289 100 6.3582 100 18.6073 100 27.9841
30 5.5372 300 1.4236 300 3.0212 300 11.0049
50 0.6771 500 2.0243 500 3.2451 500 7.4747
70 0.0832 700 2.4917 700 3.9123 700 8.5203
90 0.0263 900 2.4513 900 5.5705 900 9.5231
110 0.0621 1100 3.3244 1100 6.2227 1100 13.2199
130 0.0483 1300 3.8804 1300 11.6084 1300 13.4814
150 0.0251 1500 2.8339 1500 9.1556 1500 16.6177
170 0.0155 1700 5.0327 1700 10.5895 1700 17.3118
190 0.0193 1900 3.2732 1900 13.0508 1900 18.7553

3x3x128 x256 3 X3 x256x256 3Xx3x256x%x512 3Xx3x512%x512
Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error Sensitivita | Error
200 16.4717 200 26.0043 250 38.4751 300 52.6826
600 9.2092 600 12.3904 750 20.5841 900 33.7068
1000 11.9976 1000 14.3765 1250 23.0533 1500 37.4383
1400 14.5833 1400 13.6360 1750 27.4279 2100 43.6784
1800 22.3862 1800 19.1540 2250 32.0218 2700 449129
2200 29.1729 2200 21.8810 2750 32.9249 3300 59.3009
2600 27.0645 2600 37.6247 3250 49.4582 3900 65.1700
3000 26.7468 3000 57.4539 3750 61.0740 4500 74.3245
3400 60.4596 3400 39.0288 4250 51.7583 5100 73.3655
3800 52.2781 3800 63.3276 4750 56.8740 5700 115.1842

Vysledky nahrady konvoluc¢nich vrstev sité Res-Net 18 pomoci algoritmu

KLM

Vysledky komprese jednotlivych konvolucnich vrstev sité Res-Net 18 pomoci rozkladového algo-
ritmu KLLM. Chyba (Error) rozkladu [[A,B,C,D]] je udavana jako relativni chyba vici velikosti rozkla-
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daného tenzoru X € R>/*KXL

_ IX—lA. B, C, DIl

Error
I-J-K-L

Uspésnost Top 1 byla poéitdna jako podil dsp&snych klasifikaci vii¢i celkovému poétu klasifikaci

# uspésnych klasifikaci
# klasifikaci celkové

Top 1 Accuracy =

Uspé&snost Top 5 byla pocitana stejné jako Top 1, ale za dsp&$nou jsme klasifikaci povazovali kdykoliv,
kdy sprdvnd tfida byla mezi prvnim péti tfidami vystupu neuronové sité podle pravdépodobnosti.

Uspésnost sité Top 1 pred kompresi: 77.27%
Uspé&snost sité Top 5 pred kompresi: 92.08%
Cislo konvolucni vrstvy Error Top 1 Accuracy | Top 5 Accuracy
1 4.19x107% 0.7268 0.9016
2 513x 1074 0.7168 0.8981
3 6.05x 1074 0.7216 0.8967
4 8.77x 107 0.7203 0.8927
5 1.00 x 1073 0.7082 0.8887
6 1.60 x 1073 0.7096 0.8861
7 1.40 x 1073 0.7066 0.8840
8 9.98 x 1074 0.7048 0.8822
9 8.77x 107 0.6994 0.8781
10 1.30 x 1073 0.6901 0.8759
11 1.30 x 1073 0.6946 0.8747
12 573 x 1074 0.6857 0.8745
13 6.47x 1074 0.6915 0.8763
14 1.20x 1073 0.6983 0.8811
15 1.10x 1073 0.6930 0.8816
16 8.84 x 107 0.6960 0.8861
17 9.56 x 1074 0.6900 0.8800
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Vysledky nahrady konvoluc¢nich vrstev sité Res-Net 18 pomoci algoritmu
nls_cpd

Cislo konvoluéni vrstvy Error Top 1 Accuracy | Top 5 Accuracy
1 6.44 x 107> 0.7095 0.8921
2 4.08 x 1074 0.7077 0.8891
3 4.15%x 107 0.6994 0.8834
4 6.55x 10~ 0.6973 0.8815
5 8.22 x 107* 0.6934 0.8783
6 8.25x 107 0.6777 0.8679
7 9.14x 107 0.6802 0.8695
8 8.08 x 10~* 0.6648 0.8565
9 8.54 x 107* 0.6562 0.8532
10 8.61 x 107 0.6463 0.8475
11 7.74 x 1074 0.6446 0.8454
12 5.56 x 107 0.6235 0.8349
13 5.86x 107 0.6216 0.8285
14 9.40 x 10™* 0.6061 0.8307
15 1.10 x 1074 0.5988 0.8205
16 8.84 x 107* 0.5968 0.8196
17 9.56 x 10~ 0.5866 0.8210

Vysledky nahrady konvolucnich vrstev sité VGG 16 pomoci algoritmu KLM

Vysledky komprese jednotlivych konvolucnich vrstev sit¢ VGG 16 pomoci rozkladového algoritmu
KLM. Chyba (Error) rozkladu [[A,B,C,D]], dspésnost sité¢ Top 1 a Top 5 jsou napocitdvany stejné jako v
experimentu se siti Res-Net 18.

Uspé&snost sité Top 1 pred kompresi: 84.52%
Uspésnost sité Top 5 pred kompresi: 96.13%

Cislo konvoluéni vrstvy Error Top 1 Accuracy | Top 5 Accuracy
1 82x 1073 0.8225 0.9534
2 2.65x 107 0.8284 0.9546
3 3.42 %107 0.8264 0.9530
4 4.49 x 107 0.8274 0.9534
5 2.66 %1073 0.8277 0.9517
6 1.69 x 107> 0.8239 0.9497
7 2.26%x 1073 0.8285 0.9521
8 141 x 107 0.8247 0.9507
9 1.02x 1073 0.8223 0.9485
10 1.56 x 107> 0.8240 0.9492
11 1.97 x 1073 0.8162 0.9461
12 1.79 x 107> 0.8096 0.9424
13 1.61 x 107 0.8112 0.9438
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Priloha E

Databaze ILSVRC12

Piiklady obrazku z databaze ILSVRC12

Prikladame Ctyfi piiklady obrazki z databiaze ILSVRCI12. Pro kategorie "akordeon", "balén", "ba-
njo"a "bota"ptikldddme vZdy po jednom reprezentantovi.

Obrézek E.3: banjo Obréizek E.4: bota
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